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comparación de técnicas de regresión y una red neuronal artificial 
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ARRIAGA, F. 
Resumen 
La utilización de ensayos no destructivos combinada con modelizaciones predictivas permite obtener 
propiedades mecánicas de un material sin afectarle. Se ha comparado el método de regresión 
tradicional frente al de una red neuronal artificial para obtener el MOEestático de la madera de Pinus 
radiata a través del MOEd¡nám¡co determinado por ultrasonidos, en el primer caso, y a partir de la 
velocidad de propagación de la onda de ultrasonidos en el segundo. 
Para ello se han utilizado 198 probetas de 40x100x2100 mm obtenidas de 15 árboles procedentes 
de un monte repoblado del municipio de Zeanuri - Vizcaya (España). 
Las variables de entrada en la red neuronal artificial han sido las dimensiones de las piezas (altura y 
anchura), la velocidad de propagación de ultrasonidos en testas y cantos, la densidad y el contenido 
de humedad y la variable de salida el MOE estático. 
Mientras que el modelo de regresión es capaz de explicar en el mejor de los casos el 70% de la 
variabilidad de las muestras, la red neuronal artificial es capaz de hacerlo en el 80%, lo cual pone de 
manifiesto que este tipo de herramienta mejora la estimación del MOEestático cuando este se obtiene 
haciendo uso de la técnica de ultrasonidos. 
Palabras clave 
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1. Introducción 
En la industria de la madera y derivados de ella, las técnicas de ensayos no destructivos han 
ido aumentando en los últimos años ya que permiten la obtención de las propiedades mecánicas de 
un material sin afectar de forma permanente al mismo (ROSS et al., 1998). 
En la madera, el módulo de elasticidad (MOE) se relaciona con la mayoría de las propiedades 
mecánicas el cual puede obtenerse mediante ensayos estáticos o métodos no destructivos 
(GUNTEKIN et al., 2014). Los resultados obtenidos por ambos métodos, el módulo de elasticidad 
eStátiCO (MOEestático ) y dinámico (MOEd¡nám¡co) respectivamente, guardan una estrecha relación, con 
coeficientes de determinación superiores a 0.8 (GUNTEKIN et al., 2014). 
Sin embargo, estas correlaciones no siempre son tan altas y en algunos casos los coeficientes 
de determinación sólo superan ligeramente el 0.6 o ni siquiera llegan al 0.5 (ARRIAGA et al., 2006; 
ESTEBAN et al., 2009). 
Debido a esto, las redes neuronales artificiales se han convertido en una alternativa de 
modelización estadística, mejorando casi siempre las correlaciones obtenidas mediante los métodos 
clásicos de regresión (KEWALRAMANI & GUPTA, 2006; TANG et al., 2007). 
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2. Objetivos 
El objetivo de este estudio ha sido comparar el método de regresión tradicional frente al diseño 
de una red neuronal artificial del tipo perceptron multicapa para obtener el MOEestático de la madera 
de Pinus radiata D. Don. a partir del MOEd¡nám¡co obtenido por técnica de ultrasonidos en el primer caso 
y a partir de la velocidad de propagación de la onda de ultrasonidos en el segundo. 
3. Metodología 
A partir de 15 árboles representativos de un monte repoblado de 43 años, situado en el 
municipio de Zeanuri en la provincia de Vizcaya (España), se obtuvieron 198 probetas de madera de 
Pinus radiata de 40x100 mm de sección y longitud 2100. 
Las trozas se despiezaron sobre un costero en espesores de 45 mm. Los tablones se secaron al 
aire y posteriormente se acondicionaron en cámara a una humedad relativa del 65±5% y a una 
temperatura de 20±2°C, finalmente se regruesaron a 40 mm. 
La norma UNE 56544 (AENOR, 2011) se utilizó para la clasificación visual de las probetas, la 
cual agrupa la madera estructural de anchura igual o inferior a 70 mm en dos clases (ME-1, ME-2) en 
función de defectos como nudos, fendas, acebolladuras, bolsas de resina, etc. 
La velocidad de propagación de la onda de ultrasonidos se ha medido mediante un equipo CBS-
CBT Ingenierie Technologie Construction Boiss mod. SYLVATEST-TRIO rango 0.80-20 m y frecuencia 
22 kHz (Figura 1). 
Figura l.Equipo de medida de la velocidad de propagación de la onda de ultrasonidos para MOEdin 
Mediante las fórmulas desarrolladas por diversos autores (SANDOZ, 1989; LOURENCO et al., 
2007; ARRIAGA et al., 2006) que relacionan el MOE con la densidad y el cuadrado de la velocidad de 
propagación, se obtuvo el MOEd¡nám¡co. 
MOE dinámico: módulo de 
elasticidad dinámico 
MOE dynamic ax- p • v +a2 (1) p: densidad 
v: velocidad de propagación 
ai y a2\ constantes 
Se ha utilizado la velocidad de propagación obtenida en las testas y en los cantos así como las 
medias de ellas. 
V = V 
testas 
V = V cantol 
V = V 
v = 
cantol 
V + V 
testas cantol 
+ v canto 2 
vtestas: velocidad medida en 
las testas 
Vcantoi y Vcanto2: velocidad 
medida en los cantos 
V 2 2 2 
V testas + V cantol + V cantol 
(2) 
(3) 
(4) 
(5) 
(6) 
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Se calculó el MOEestático de acuerdo a la norma de ensayo UNE-EN 408 (AENOR, 2012) (Figura 
2), utilizando una máquina universal de ensayos MICROTEST con célula de carga de 40 kl\l y clase 1. 
Con un LVDT externo de 0.001 mm de división de escala se obtuvo la medida de la deformación 
durante el ensayo. 
De cada probeta se determinó la densidad según la norma UNE-EN 408 (AENOR, 2012) y el 
contenido de humedad según la norma UNE-EN 13183-1 (AENOR, 2002) una vez realizado el ensayo, 
obteniendo para ello una rebanada libre de nudos y bolsas de resina de la sección completa de la 
pieza más próxima a la zona de rotura. 
Para la determinación de las propiedades físicas se utilizaron una estufa MEMMERT D06836 
de rango 0-250°Cy 0.1°C de división de escala, una balanza COBOS CB-600 de rango 0-600 g y 0.01 
g de división de escala, y un calibre digital MITUTOYO Digimatic de 0-300 mm de rango y 0.01 mm de 
división de escala. 
18h±3h 
Figura 2. Esquema del ensayo UNE-EN 408 para la obtención del módulo de elasticidad. F: Carga 
aplicada, h: altura de la probeta, w: deformación 
Para el diseño de la red neuronal se ha optado por un perceptrón multicapa y como variables de 
entrada, la densidad, la velocidad de propagación de la onda de ultrasonidos medida en las testas y 
los cantos, las dimensiones de la sección transversal y el contenido de humedad en el momento del 
ensayo. Como variable de salida se ha considerado el MOEestático (Fig. 3). 
Capa de entrada 
Densidad 
Humedad 
Altura 
Anchura 
Velocidad de 
propagación (testa) 
Velocidad de 
propagación (cantoi) 
Velocidad de 
propagación (canto2) 
Subcapa interna 1 Subcapa interna 2 Capa de salida 
neuronas 
tansig 
MOEestático 
Figura 3. Esquema de la red neuronal utilizada. 
Como función de transferencia se ha utilizado la tangente hiperbólica sigmoidea, 
matemáticamente equivalente a la tangente hiperbólica pero que mejora el funcionamiento de la red 
(DEMUTH et al., 2002). Como algoritmo de entrenamiento se ha utilizado la retropropagación 
resiliente, que mejora notablemente los resultados para el caso de funciones de transferencia 
sigmoidea (DEMUTH etal., 2002). 
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El conjunto inicial de datos se ha dividido en tres subconjuntos de forma aleatoria, los 
conjuntos de entrenamiento, validación y comprobación con unas proporciones de 60-20-20 
respectivamente. Durante el proceso de entrenamiento, se ha evaluado de forma continua el error en 
los conjuntos de entrenamiento y validación. El overfitting se manifiesta en el momento en el que el 
error en el conjunto de validación comienza a aumentar mientras que en el conjunto de 
entrenamiento sigue descendiendo. En ese punto se considera que la red ha completado su proceso 
de aprendizaje. El tercer conjunto se utiliza para obtener el grado de generalización de la red, 
evitando cualquier tipo de sesgo introducido por los conjuntos de entrenamiento y validación 
(BISHOP, 1995). 
Para comparar los resultados obtenidos mediante la red neuronal artificial y los ajustes 
estadísticos se ha utilizado el coeficiente de determinación (R2). 
4. Resultados 
Los porcentajes obtenidos en la clasificación visual se reflejan en la (Tabla 1) y los valores de 
ensayo de la anchura y altura de las piezas, velocidad de propagación de la onda de ultrasonidos en 
testa y cantos, contenido de humedad, densidad y MOEestát¡co en la (Tabla 2). 
Tabla 1. Clasificación visual 
Clase 
ME-1 
ME-2 
Rechazo 
n°de piezas 
25 
67 
106 
Porcentaje (%) 
12.63 
33.84 
53.54 
Tabla 2. Resultados de ensayo 
Variable 
Anchura (mm) 
Altura (mm) 
Velocidad en testas (m/s) 
Velocidad en cantoi (m/s) 
Velocidad en cant02 (m/s) 
Contenido de humedad (%) 
Densidad (kg/m3) 
MOE estático (N/mm2) 
Media 
39.3 
99.8 
5368.7 
5151.6 
5150.4 
10.5 
489.0 
9011.1 
Desviación 
típica 
1.7 
0.6 
382.7 
611.3 
552.2 
0.6 
62.7 
2209.9 
CV (%) 
4.4 
0.6 
7.4 
12.0 
11.0 
6.1 
12.8 
25.2 
Mínimo 
33.9 
95.8 
3997.9 
1071.7 
1634.0 
9.1 
353.0 
2293.9 
Máximo 
43.7 
100.8 
6045.0 
6117.4 
6104.4 
12.1 
808.2 
13912.6 
Como paso previo al desarrollo de los modelos de regresión y la red neuronal artificial se 
procedió a un análisis de componentes principales tomando como nivel crítico una contribución a la 
variabilidad de la muestra de un 2%, alcanzándose en todas las variables implicadas en el proceso 
una contribución superior. 
Los coeficientes de las distintas ecuaciones de regresión para la determinación del MOEestát¡co a 
partir del MOEd¡nám¡co, tomando como velocidades de propagación las ecuaciones 2-6, se muestran en 
la (Tabla 3). El p-valor inferior a 0.05 indica que existe una relación estadísticamente significativa 
entre el módulo de elasticidad y las variables utilizadas con un nivel de confianza del 95%. 
Tabla 3. Datos estadísticos del ajuste de la regresión 
Ecuación 
(2) 
(3) 
(4) 
Parámetros (95% intervalo de confianza) 
a i= 5.86-10-4 (5.2410-4; 6.48-10-4) 
a2= 661.68 (-246.77; 1570.10) 
a i= 5.0410-4 (4.46-10-4; 5.62-10-4) 
a2= 2334.90 (1543.23; 3126.64) 
a i= 5.07-10-4 (4.50-10-4; 5.6510-4) 
R2 
0.64 
0.60 
0.61 
R 
0.80 
0.78 
0.78 
F 
343.16 
294.75 
307.44 
p-valor 
<0.01 
<0.01 
<0.01 
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(5) 
(6) 
a2= 2296.11 (1543.20; 3075.92) 
ai= 6.58-10-5 (5.96-10-5; 7.19-104) 
a2= 998.88 (233.07; 1764.73) 
ai= 2.0510-4 (1.86-10-4; 2.24104) 
a2= 645.41 (-135.15; 1425.96) 
0.70 
0.70 
0.83 
0.84 
448.20 
465.79 
<0.01 
<0.01 
El mejor de los coeficientes de determinación obtenidos es de 0.70 por lo que en el mejor de 
los casos los modelos estadísticos propuestos son capaces de explicar el 70% de la variabilidad de 
las muestras. 
La red óptima desarrollada es un perceptrón multicapa con 8 y 2 neuronas en las capas 
ocultas. Esto implica que la red está matemáticamente definida ya que se disponen de 122 datos en 
el conjunto de entrenamiento frente a los 83 necesarios (SHA, 2007). 
En la (Tabla 4) se muestran los resultados del proceso de entrenamiento de la red. 
Tabla 4. Resultados obtenidos por la red neuronal artificial desarrollada 
Conjunto 
Entrenamiento 
Validación 
Comprobación 
Total 
Modelo lineal de regresión 
y=0.884.6-x+1036 
y=0.893.8-x+676.8 
y=0.891.4x+856 
y=0.887.7-x+933 
R2 
0.90 
0.81 
0.80 
0.86 
R 
0.95 
0.90 
0.90 
0.93 
El coeficiente de determinación obtenido para el conjunto de comprobación es 0.80 lo cual 
indica que la red obtenida es capaz de explicar el 80% de la variabilidad de las muestras. 
La (Figura 4) muestra el gráfico de regresión para el mejor ajuste, mientras que la (Figura 5) 
muestra las correlaciones obtenidas por la red en el conjunto de comprobación. 
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Figura 4. Relación existente entre el MOE estático y 
MOEdinámico en la ecuación 6. 
Figura 5. Correlación en el conjunto de 
comprobación. 
5. Discusión 
La diferencia en las velocidades medias entre las testas (5368.7 m/s) y los cantos (5151 m/s) 
obedece al distinto comportamiento de la madera frente al sonido en la dirección longitudinal y 
transversal. La proporción de 0.96 entre ambas es muy similar al obtenido por otros autores que 
estudiaron la influencia del posicionamiento del sensor (ARRIAGA et al., 2015). 
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En este estudio, las velocidades de propagación son similares a las recogidas por BRAVO 
(1996) de 5249 m/s en sus estudios de Pinus radiata y ligeramente superiores a las de NIEMZ et al. 
(1994), de 5036 m/s para esta misma especie. Estas ligeras diferencias pueden ser debidas a la 
variabilidad de la especie como al uso de diferentes frecuencias (BUCUR, 2006). 
De igual manera, el MOEestát¡co (9011 N/mm2), se encuentra en los intervalos de otros estudios 
sobre la misma especie, HERMOSO et al., (2007) 8230-10796 N/mm2, MONTÓN et al. (2011) 7871-
10102 N/mm2, y es similar a los valores obtenidos por ARRIAGA et al. (2012) 9009 N/mm2 y 
ARRIAGA et al. (2014) 8952 N/mm2. 
La alta variabilidad que se ha encontrado en con un El coeficiente de variación es de 25.2% en 
el MOEestático y presenta una alta variabilidad similar a la hallada por ARRIAGA et al. (2012; 2014) en 
sus estudios del cálculo del MOE de la madera estructural mediante el método de vibraciones 
longitudinales y transversales, con valores de coeficientes de variación del 20.2% y el 23.7% 
respectivamente, para el Pinus radiata. Otros autores también obtuvieron coeficientes de variación 
elevados: NIEMZ et al. (1994) 28.9% y MONTÓN et al. (2011) entre el 20% y el 24%. 
Esa alta variabilidad se debe al elevado número de defectos en las piezas estudiadas 
(LINDSTRÓM et al., 2009), además, el gran porcentaje de rechazos (53.54%) (Tabla 1) es 
consecuencia del elevado número de defectos encontrados. Estudios sobre la misma especie, 
(MONTÓN et al., 2011) aportan porcentajes de rechazo similares al de este estudio, con valores del 
47% para piezas de ancho superior a 70 mm y del 55% para piezas de ancho igual o inferior a 70 
mm. Por el contrario, otros autores han puesto de manifiesto porcentajes de rechazo menores como 
los aportados por HERMOSO et al. (2007), con un 37%, o de tan sólo el 17% por ARRIAGA et al. 
(2014). Por el contrario, otros autores Estas variaciones en el porcentaje de rechazos durante la 
clasificación visual pueden ser atribuibles a la calidad de la estación, la procedencia de la planta y la 
selvicultura realizada, entre otros factores. 
Trabajos de aplicación de ultrasonido a la madera de esta especie han descrito coeficientes de 
correlación con valores entre 0.75 y 0.87 (BARADIT et al., 1998) y ARRIAGA et al. (2012, 2014) 0.74 y 
0.87 respectivamente. Otros autores, sin embargo, obtuvieron coeficientes de correlación inferiores 
como el de NIEMZ et al. (1994) siendo 0.66. 
Que los resultados obtenidos en la modelización mediante la red neuronal artificial sean 
superiores a los obtenidos mediante los modelos clásicos de regresión concuerda con los resultados 
de otros autores (KEWALRAMANI & GUPTA 2006; TANG et al., 2007). 
No obstante, que los coeficientes de determinación obtenidos para el conjunto de 
comprobación (0.80) por esta red neuronal artificial sean menores que los conseguidos por regresión 
por otros autores (TELES et al., 2011), puede explicarse por el elevado número de rechazos, fruto del 
alto número de defectos de las piezas, es decir, probablemente estos autores utilizaron piezas con 
menor número de defectos en ellas. De hecho, SCHEFFLER et al. (2002) o LINDSTRÓM (2009) 
describieron la enorme influencia que ejercen los defectos presentes en la madera en la velocidad de 
propagación y, por tanto en el MOE. Así mismo, CHUI (1991) señaló que las variaciones en el MOE 
debido a la presencia de nudos pueden llegar al 25%. 
6. Conclusiones 
- Los resultados obtenidos ponen de manifiesto que las redes neuronales artificiales son 
apropiadas para modelizar las relaciones entre densidad, contenido de humedad, dimensiones de la 
pieza y velocidad de propagación de la onda de ultrasonidos de la madera de Pinus radiata y el MOE, 
mejorando los coeficientes de correlación obtenidos con modelos de regresión tradicionales. 
- El uso de técnicas no destructivas junto al diseño de redes neuronales artificiales se convierte 
en una combinación de procedimientos que puede resultar de especial importancia en el estudio de 
estructuras de madera en edificios históricos y en su consiguiente restauración. 
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